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استخدام بعض األساليب اإلحصائية والذكاء االصطناعي للتنبؤ بكمية الصادرات من النفط
في العراق
* د .راميا الجبيلي

تاريخ القبول2022/08/17 :

تاريخ االستالم2022/04/14 :

المستخلص
تلعب األساليب اإلحصائية والذكاء االصطناعي دورا ً هاما ً في بناء النماذج التي من شأنها التنبؤ و
بالتالي تساعد في وضع الخطط التنموية االقتصادية .هدفت الدراسة الى المقارنة بين نماذج  ARIMAو
الشبكات العصبونية االصطناعية و األساليب الهجينة للتنبؤ بكمية الصادرات من النفط العراقي ،وذلك
باالعتماد على بيانات كمية صادرات النفط الشهرية في العراق للفترة من  1كانون الثاني لسنة  2015الى
 31كانون األول لسنة .2021
من خالل المقارنة بين هذه النماذج باستخدام مقاييس دقة التنبؤ MAE ,RMSE ,MSE ,MAPE
تم التوصل إلى أن الشبكات العصبية االصطناعية يعطي قيم أقل للخطأ من نماذج  ARIMAو األساليب
الهجينة باعتبارة يعالج المشكلة الغير خطية في البيانات لذلك تم االعتماد عليه للتنبؤ بكمية الصادرات من
النفط حتى حزيران .2022
كلمات مفتاحية :الصادرات ، ARIMA،الشبكات العصبونية االصطناعية ،األساليب الهجينة.
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Abstract
Building predictive models that aid in the creation of economic growth plans
involves the use of statistical techniques and artificial intelligence. Based on data
for the time, the study sought to compare the ARIMA, artificial neural networks,
and the hybrid technique to predict the volume of oil shipments from Iraq
(January 2018- December 2021). It has been determined by comparing these
models using the MAE, RMSE, MSE, and MAPE prediction accuracy measures
that artificial neural networks are superior to ARIMA because they provide the
lowest value of errors in accordance with the earlier measures. The use of the
hybrid method also assisted in lowering the error value where it has been relied
upon to determine the amount of oil exports from Iraq until June 2022.
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المقدمة
يعتبر النفط من السلع االستراتيجية األساسية و الشريان الحيوي لتطوير المجتمعات (اقتصادياُ,
اجتماعياً ،سياسياً ,)....حيث يلعب دورا ً في تحقيق التقدم االقتصادي و التكنولوجي الذي من شأنه تحقيق
التنمية االجتماعية و االقتصادية في المجتمع .
يعتبر النفط بالنسبة للعراق سيف ذو حدين حيث يؤثر و يتأثر باألسواق العالمية ،حيث يعتبر العراق
من أهم المناطق المصدرة للنفط في العالم فهو يملك حوالي  %10من احتياطي النفط في العالم من جهة و
بالتالي قادر على التحكم في السعر العالمي للنفط ،ومن جهة اخرى يعتمد العراق على نسبة تتجاوز %80
من واردات النفط العراقي في تغطية نفقاته العسكرية واالقتصادية (أحمد.)2017،
شهد النفط (الذهب األسود) في اآلونة االخيرة العديد من التقلبات العالمية التي كان للنفط العراقي
نصيبة منها هذا باإلضافة الى التقلبات الناتجة عن الظروف الداخلية وما تشهده البالد من حرب لمكافحة
االرهاب .وبالتالي فان التنبؤ بكمية الصادرات من النفط العراقي يلعب دورا ً مهما في وضع الخطط
االقتصادية واالجتماعية .تعتبر عملية التنبؤ بالسالسل الزمنية واحد من أهم أساليب التحليل الذي يستخدم
كأساس للتخطيط .تختلف األساليب المتبعة في التنبؤ بالسالسل الزمنية فبعض األساليب قد تكون احصائية
أو تعتمد على الذكاء االصطناعي او تعتمد على االسلوبين من خالل التهجين بينهما .سنحاول من خالل
بحثنا التنبؤ بكل من األساليب السابقة و المفاضلة بينها الختيار أفضلها للتنبؤ بالمستقبل.
مشكلة البحث :تعتبر الصادرات النفطية في العراق عصب االقتصاد العراقي لما توفره من موارد مادية
من شأنها دفع عجلة التنمية االقتصادية و االجتماعية ،لذا من الضروري التنبؤ بكمية الصادرات العراقية
من النفط لما تقدمة ألصحاب القرار عند وضع الخطط االقتصادية و االجتماعية التي من شأنها دفع البالد
نحو التنمية بجميع أشكالها .يكمن صياغة مشكلة البحث من خالل طرح التساؤل التالي :هل يمكن إيجاد
نموذج رياضي للتنبؤ بكمية صادرات النفط العراقية؟
أهمية البحث وأهدافه :تنبع أهمية البحث من خالل المقارنة بين عدد من األساليب المتبعة في التنبؤ بكمية
صادرات النفط بهدف الوصول الى النموذج الذي يعطي أفضل قيم تنبؤيه قادرة على تلبية الحاجة الماسة
للتخطيط السليم ،لما في ذلك من فوائد على المستوى االقتصادي والمعيشي .يهدف البحث الى اقتراح نموذج
لنمزجه السالسل الزمنية واثبات أفضليته مقارنة بالنماذج األخرى .كما يهدف البحث الى التنبؤ بحجم
الصادرات الشهرية من النفط في العراق حتى نهاية عام .2022
متغيرات البحث :متغير كمية الصادرات الشهرية من النفط العراقي.
فرضيات البحث:
 .1ال يمكن بناء نموذج قياسي للتنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية باستخدام نماذج .ARIMA
 .2ال يمكن التنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية .ANN
 .3ال يمكن التنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية باستخدام االسلوب الهجين (.)ARIMA -ANN
منهجية البحث  :تم اعتماد المنهج التاريخي لدراسة تقلبات كمية الصادرات من النفط وفق سلسلة زمنية
شهرية خالل الفترة  ، 2021-2015واعتماد منهج التّحليل اإلحصائي باستخدام أسلوب ARIMA
والشبكات العصبية االصطناعية و األسلوب الهجين للتنبؤ بكمية صادرات العراق من النفط ،وذلك
باالستعانة ببرنامج  SPSSو برنامج  eviewsو  MATLABلتحليل البيانات على الحاسب.
(نظرا لمحدودية عدد صفحات البحث سنقتصر على ذكر المفاهيم االساسية لنماذج بوكس جينكز
والشبكات العصبية االصطناعية)
الجانب النظري
أوالً :مفهوم السالسل الزمنية :تعرف السلسلة الزمنية بأنها عملية عشوائية لبيانات تاريخية تم تجميعها
بمرور الزمن (غزوان ،)2010 ،وتوصف بأنها سلسلة زمنية إحصائية ،وهي عبارة عن مجموعة من
المشاهدات التي حدثت بالتتالي مع الزمن والتي يمكن التعبير عنها رياضيا ً  X 1 , X 2 ,...., X tحيث أن  X tتعني
أن قيمة المشاهدة في الزمن  . tوقد تكون المشاهدات ساعية ،يومية  ،اسبوعية  ،شهرية  ،سنوية...،
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يهدف تحليل السلسلة الزمنية الى معرفة طبيعة السلسلة الزمنية ونوع التغيرات التي تحتويها (موسمية
أو دورية ،اتجاه عام) من جهة ،واستخدامها للتنبؤ بالقيم المستقبلية اعتمادا ً على القيم الحالية والتاريخية من
جهة اخرى.
 1.1استقراريه السالسل الزمنية :Stationary
هناك الكثير من األساليب االحصائية التي تشترط استقرار السلسلة الزمنية قبل استخدامها في التحليل والتنبؤ
ونقول :إن السلسلة الزمنية مستقرة في الحالة التي تكون فيها السلسلة غير متقلبة (العشعوش و العربيد،
 )2015بمعنى أن المتوسط و التباين ودالة االرتباط الذاتي ال تتغير مع الزمن (متجانسة زمنياً) اي أن رسم
السلسلة الزمنية في فترة معينة يكون مطابقا ً لرسمة في اي فترة اخرى وتعتبر حالة استقرار السلسلة الزمنية
حالة نادرة جداً .وقد تكون السلسلة الزمنية غير مستقرة حول المتوسط (ال تتذبذب السلسلة عن متوسط
ثابت) أو غير مستقرة حول التباين (ال تتذبذب السلسلة عن تباين ثابت) و لجعل السلسلة مستقرة في الحالة
األولى يتم أخذ الفروقات أما في الحالة الثانية فيتم اجراء التحويل االسي أو اللوغاريتمي أو الجزر التربيعي
(شعراوي. )2015 ،
 2.1اختبارات استقراريه السالسل الزمنية :هناك العديد من االختبارات التي يمكن القيام بها لمعرفة فيما
اذا كانت السلسلة الزمنية مستقرة أم غير مستقرة ،نذكر منها:
 .1الرسم البياني للسلسلة الزمني :يعطي تصور عن استقرار السلسلة من عدمها حيث اتخاذ الرسم البياني
للمشاهدات عبر الزمن اتجاه متزايد مع الزمن او متناقص يعني عدم استقرارها ،أما اذا كانت الرسم
البياني يدل على أن البيانات تتوزع حول المتوسط بحيث يمكن حصرها بين حدين أعلى و أدنى فهذا
يدل على استقرار السلسلة الزمنية (حسن و زكي.)2012 ،
 .2اختبار دالة االرتباط الذاتي ( :ACF )Autocorrelation functionفهي تقيس العالقة بين قيم
مشاهدات السلسلة الزمنية وقيمها في فترات زمنية سابقة ،تعتبر السلسلة الزمنية مستقرة اذا اقتربت
قيمة  ACFمن الصفر بزيادة عدد التأخيرات الزمنية (االبطاء الزمني).
 .3اختبار جذر الوحدة  Unit Root Testالذي اقترحه ديكي وفولر عام  1979ثم قاما بتحسينه عام
.1981
 −اختبار ديكي فولر ) :Dickey-Fuller (DFوالذي يفترض وجود مركبة اتجاه عام جبرية أو عشوائية.
حيث ينطلق من فرضية العدم والتي تنص أن للسلسلة جذر وحدة وبالتالي فهي غير مستقرة مقابل
الفرضية البديلة والتي تنفي وجود جذر وحدة وبالتالي فالسلسلة مستقرة (الجبيلي و اديب)2021 ،
 −اختبار ديكي فولر المطور) :Augmented Dickey-Fuller (ADFالذي يأخذ بالحسبان االرتباط
الذاتي بين األخطاء عن طريق استخدام متغير ذو إبطاء ضمن المتغيرات التفسيرية ،وهو أكثر كفاءة
من اختبار ( DFالجبيلي و اديب.)2021 ،
 3.1مفهوم نماذج بوكس-جينكز:
تعد منهجية بوكس – جنكنـز من المناهج الحديثة في تحليل السالسل الزمنية ،حيث تم استخدامها
ألول مرة من قبل Jenkins-Boxعام  .1976حيث تعتمد صياغة نموذج بوكس-جينكز على أربعة
أجزاء(نموذج االنحدار الذاتي ) )ARوالذي يمثل العالقة بين القيم الحالية و القيم السابقة للسلسلة الزمنية،
نموذج المتوسط المتحرك  MAتمثل السلسلة الزمنية التي يمكن أن نحصل على قيمتها في الزمن من خالل
األخطاء العشوائية في الفترة الحالية و الفترات السابقة ،نموذج االنحدار الذاتي و المتوسطات المتحركة
( ،)ARMAيمكن جمع النموذجين السابقين بنموذج واحد ،نماذج االنحدار الذاتي و المتوسطات المتحركة
التكاملية ( (ARIMAوهو نموذج مركب من نماذج االنحدار الذاتي ونماذج المتوسطات المتحركة ,بعد
أخذ الفروق المناسبة لجعل السلسلة الزمنية مستقرة ويرمز له ب) ARIMA(p, d, qحيث أن P:تشير إلى
درجة االنحدار الذاتي d،تشير إلى عدد الفروق الالزمة لجعل السلسلة الزمنية مستقرةq ،تشير إلى درجة
المتوسطات المتحركة)
). (SHUMWAY, RH, 1998
تشترط منهجية بوكس جينكز استقرار السلسلة الزمنية ويتم معالجة عدم استقرار السلسلة الزمنية في
حالة وجود اتجاه عام باستخدام طريقة الفروق لتسكين السلسلة و ذلك بطرح قيم السلسلة الزمنية من بعضها
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البعض في ترتيب زمني محدد (جبارة .)2012 ،و يتم استخدام التحويلة اللوغاريتمية و تحويلة الجذر
التربيعي في حال عدم ثبات التباين.
بعد التأكد من استقرار السلسلة الزمنية تبدأ مرحلة تحديد النموذج ،للحصول على معلومات أولية
لمعلمات النموذج p,d,qعن طريق استخدام دالة االرتباط الذاتي  ACFو االرتباط الذاتي الجزئي. PACF
ومن ثم تتم مرحلة تحديد معالم النموذج بنا ًء على قيم مشاهدات السلسلة الزمنية باستخدام إحدى الطرق
(طريقة العزوم ،طريقة دالة اإلمكان ،طريقة المربعات الصغرى غير الخطية) ،حيث يتم تقدير عدة نماذج
متقاربة يتم المفاضلة بينها الختيار أفضلها باالعتماد على عدد من االختبارات منها ( BICطعمة.)2012 ،
ومن ثم يتم قبول أو استبدال النموذج الذي تم قبوله بناءا ً عدد من الفحوصات للتأكد من عدم وجود ارتباط
ذاتي بين األخطاء (شعراوي ،)2015 ،وذلك عن طريق اجراء عدد من االختبارات منها اختبارLjung-
boxوالذي يفترض عدم وجود ارتباط ذاتي للبواقي ،حيث تكون السلسلة غير مستقرة عندما تكون قيمة
اإلحصائية المحسوبة أكبر من قيمة كاي مربع الجدولية .كما يجب اجراء اختبار  Jarque-Beraأو اختبار
يمكن استخدام اختبار Shapiro-Wilkالختبار التوزيع الطبيعي للبواقي .ومن ثم يتم التنبؤ بالقيم المستقبلية
عن طريق النموذج الذي تم اعتماده.
 3.1السالسل الزمنية الموسمية  :تعطي السلسلة الزمنية الموسمية أنماط متشابهة تتكرر خالل فترات
زمنية متساوية البعد(كل شهر ،ستة أشهر ،أسبوع ،يوم ،ساعة)...،
 1.3.1نموذج االنحدار الذاتي الموسميSeasonal auto Regressive Model (SAR):
يعتبر النموذج أنه نموذج انحدار ذاتي موسمي)  SAR(pمن الرتبة  pاذا حقق الصيغة (الطائي و الكوراني،
: )2008
: Yt = c +  s Yt − s +  2 s Yt −2 s + ... +  psYt − ps +  t
إن دالة االرتباط الذاتي للنموذج الموسمي للنموذج)  AR(pتتناقص أسيا ً ،ودالة االرتباط الذاتي الجزئي
تنقطع بعد فترة التأخرp
 1.3.2نموذج األوساط المتحركة الموسمية )Seasonal Moving Average Model (SMA
يعتبر النموذج أنه نموذج متوسطات متحركة موسمي)  MA(qمن الرتبة  qاذا حقق الصيغة اآلتية
Yt = c +  t −  s t − s +  2 s t − 2 s + ... +  qs t − qs

إن دالة االرتباط الذاتي للنموذج الموسمي للنموذج) (SMAتؤول الى الصفر بعد الفترة  ، qودالة االرتباط
الذاتي الجزئي تتناقص أسيا
نموذج االنحدار الذاتي واألوساط المتحركة الموسمي)(SARMA
( Sesonal Mixed(Autoregressive-Moving Average) 1.3.3الطائي و الكوراني)2008 ،
يعتبر هذا النموذج خليطا ً بين نموذج االنحدار الذاتي الموسمي والمتوسطات المتحركة الموسمية ويعطى
بالصيغة التالية Yt = c +  s Yt − s + ... +  psYt − ps +  t −  s t − s . − .. +  qs t − qs :

 1.3.4نموذج االنحدار الذاتي واالوساط المتحركة الموسمي

التكاملية Sesonal

(Autoregressive Integrated Movingالطائي و الكوراني: )2008 ،
اذا يمكن تحويل السالسل الزمنية غير المستقر الى سالسل زمنية مستقرة عن طريق أخذ الفرق الموسمي
S
األول ويرمز له ) SARIMA ( p, d , q )(P, D, Q
حيث:
تمثل رتبة االنحدار الذاتي الغير الموسمية:P
تمثل رتبة الفروق الغير الموسمية:d
تمثل رتبة االوساط المتحركة غير الموسمية:q
تمثل رتبة االنحدار الذاتي الموسمية:P
تمثل رتبة الفروق الموسمية:D
تمثل رتبة االوساط المتحركة الموسمية:Q.
تمثل المدة الزمنية لكل موسم:S.
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ويعطى بالصيغة التالية p (B s )(1 − B )sD yt =  q (B s ) t :

حيث:

 q (B ) = 1 −  s B −  2S B − ... −  qS B PS
2S

S

s

 p (B s ) = 1 −  s B S −  2S B 2S − ... −  PS B PS

ثالثاً :الشبكات العصبية الصنعية : Artificial Neural Networks, ANN
 1.3مفهوم الشبكات العصبية االصطناعية :تحاكي الطريقة التي يؤدي بها الدماغ البشري مهمة معينه
عن طريق نماذج رياضية مكونة من وحدات معالجة ضخمة موزعة على التوازي ،ومكونة من وحدات
معالجة بسيطة تسمى العصبونات تتصل فيما بينها عن طريق قوى اتصال تسمى األوزان التشابكية كما هو
موضح في الشكل ( .)1وهي تتشابه مع الدماغ البشري من حيث قدرة العصبونات على تخزين المعلومات
والمعرفة عن طريق ضبط األوزان لتجعلها متاحة للمستخدم ).(Negnevitsky, 2011

الشكل ( ) 1يوضح محاكاة الشبكة العصبية لشكل وأداء الشبكة العصبية االصطناعية المصدر ( غطفان و حسين )2019 ،

 2.3بنية الشبكة العصبونية االصطناعية :تتكون الشبكات العصبية االصطناعية بشكل عام من ثالثة
طبقات وكل طبقة تحتوي على مجموعة من العقد على النحو التالي:
 −طبقة المدخالت  :Input Layerتغذي الشبكة بالبيانات الكمية أو النوعية للمتغيرات المستقلة وبالتالي
فان طبقة المدخالت تحوي على عدد من العصبونات يساوي عدد المتغيرات المستقلة (،Haykin
.)1994
 −الطبقة الخفية  :Hidden Layerالطبقة المخفية التي تتم بها معالج البيانات التي تم ارسالها من قبل
طبقة المدخالت و هي تقع بين طبقتي المدخالت والمخرجات ،وقد يكون في الشبكة أكثر من طبقة خفية
واحدة وقد ال تحتوي على طبقات مخفية ()1994 ،Haykin
 −طبقة المخرجات  :Output Layerوالتي هي عبارة عن ناتج أو حل للمشكلة محل الدراسة (مخرجات
الشبكة العصبية ( (.)1994 ،Haykin
كما تحتوي الشبكة على ثالث طبقات من األوزان تربط الطبقات الثالث ببعضها بوصالت تظهر
مدى قوة االرتباط العصبي بين طبقات الشبكة العصبية ( Stubblefieldو .)1998 ، Luger
 3.3ألية عمل العصبون الصناعي :يعتبر العصبون عنصر المعالجة األساسية في الشبكة العصبية ،حيث
يقوم باستقبال عناصر الدخل  X iليتم ضربها بالوزن الموافق له  ، w iثم تجمع النتائج مع قيمة االنحياز
.bومن ثم يتم تحويل ناتج الجمع عن طريق دالة التحويل أو التنشيط Activation functionإلى أحد القيم
التي يفترض أن تكون ضمن نواتج الشبكة (مخرجات العصبون) (عسيكرية .)2018 ،كما يظهره الشكل
( )2
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الشكل ( )2الهيكل الرياضي للعصبون الصناعي.

 4.3تصنيف الشبكات العصبية االصطناعية :هناك تصنيفات عديدة للشبكات نذكر منها:
 −الشبكات العصبية ذات التغذية األمامية :)Feed Forward Neural Networks( :حيث تنتقل
العمليات الحسابية باتجاه واحد نحو األمام من طبقة المدخالت الى طبقة المخرجات و بالتالي تخلو من
حلقة مغلقة.
 −الشبكات العصبية ذات التغذية الراجعة )Feed Back Neural Networks( :تنتقل العمليات
الحسابية فيها باالتجاهين ( نحو األمام و الخلف) حيث ترتبط مخرجات بعض العصبونات بنتائج
العصبونات ذاتها في لحظة زمنية سابقة أو بمخرجات عصبونات أخرى ،ومن بعض األمثلة عليها
شبكة .NARX
رابعاً :الطرق الهجينة : hybrid methodبما أن السالسل الزمنية تتكون من مجموع مركبتين (خطية
وغير خطية) في الزمن .لذلك يمكن اللجوء الى دمج الشبكات العصبية االصطناعية مع أحد االساليب
االحصائية الخطية للتخلص من المركبة الخطية في التنبؤ .ومن األساليب المتبعة لعملية الدمج (جعل
مخرجات االسلوب االحصائي مدخالت للشبكات العصبية االصطناعية) حيث يستخدم النموذج االحصائي
في تقدير قيم السلسلة الزمنية ومن ثم يتم تغذية الشبكة بالقيم التنبؤيه للحصول على القيم التنبؤيه ألسلوب
الدمج .او تتم عملية الدمج عن طريق حساب البواقي الناتجة عن القيم التنبؤية لألسلوب االحصائي ومن ثم
تغذية الشبكة العصبية بها للتخلص من المركبة الغير خطية ومن ثم اعادة جمع مخرجات الشبكات العصبية
مع مخرجات االسلوب االحصائي المتبع الذي تم حسابه مسبقاً .كما قد تتم عملية الدمج من خالل أخذ الوسط
الحسابي للقيم المتوقعة من الطريقتين (األسلوب االحصائي المتبع ،الشبكات العصبية االصطناعية).
خامساً :مقارنة النماذج :تتم مقارنة النماذج المعنوية المختارة بالنسبة لكل نموذج من النماذج التي تم
التوصل اليها بالطرق السابقة من خالل عدد من المعايير:

( yt − yˆ t )2

n

MSE = 

 .1معيار متوسط مربعات الخطأ ):Mean Square Error (MSE
 .2متوسط االخطاء النسبية المطلقة )Mean Absolute Percentage Error (MAPE
n

/n

y t − yˆ t

n

yt

t =1



t =1

= MAPE

 .3متوسط الخطأ المطلق):Mean Absolute Error (MAE

y t − yˆ t

n

n

t =1

MAE = 

حيث : yt :القيم األصلية للسلسلة الزمنية : ŷt ،القيم التنبؤية للسلسلة الزمنية : n ،عدد المشاهدات للسلسلة
الزمنية.
النتائج والمناقشة:
أوالً :التنبؤ بالصادرات النفطية العراقية باستخدام نماذج :SARIMA
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تهدف الدراسة الى التنبؤ بكمية الصادرات الشهرية من النفط العراقي باالعتماد على بيانات
السلسلة الزمنية الشهرية للفترة ( )2021-2015كما في الجدول رقم (.)1
الجدول ( :)1كمية صادرات النفط العراقية الشهرية خالل الفترة ()2021-2015

الشهر
كانون
الثاني
شباط
اذار
نيسان
ايار
حزيرا
ن
تموز
اب
ايلول
تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

2015
7860031
5
7272400
8
9242292
0
9230282
1
9750435
8
9561231
7
9624587
2
9544700
3
9155286
3
8584549
0
9885710
9
9965876
0

2018
2017
2016
11648167 10293916 10183974
2
3
4
10611871 91558868 93536524
1
11700225 10103167 10186541
2
5
5
10907677 96967871 10091605
7
3
11788148 10113458 99205367
6
6
11566218 98178370 95260683
9
12013714 98608628 99266184
9
12498449 99700761 10013010
8
4
11867778 97204267 98285239
0
12085639 10373068 10494492
9
0
2
11426626 10505081 10411581
9
9
1
12892203 10957381 10910718
4
7
3
المصدر(https://www.somooil.gov.iq) :

2020
10248559
2
98347948

2019
11311142
9
10138755
9
10511852 10469689
4
4
10314496 10398860
7
7
99585283 11073729
3
84489016 10560332
5
85663291 11054876
7
80494536 11170613
5
78388620 10727619
5
89153933 10685998
3
81262377 10501474
8
88211750 10626534
7
و)(https://eiti.org

2021
88922697
82877757
91311929
88398319
89881268
86765589
90467794
94660239
92422485
96708660
98192317
10157992
7

الشهرية النفطية العراقية خالل الفترة المدروسة.
والشكل رقم ( )3يبين تغيرات كمية الصادرات
EXPORTS
130,000,000

120,000,000

110,000,000

100,000,000

90,000,000

80,000,000

70,000,000
2021

2020

2019

2018

2017

2016

2015

الشكل ( :)3تطور كمية صادرات النفط العراقية خالل الفترة 2021-2015

من الرسم البياني في الشكل رقم ( )3يتضح وجود اتجاة عام متزايد للفترة من  2015حتى منتصف
 2018ليعود وينخفض حتى منتصف عام  2020مع وجود تذبذبات غير منتظمة أي أن السلسلة الزمنية
غير مستقرة.
 1.1دراسة خصائص توزع قيم السلسلة األصلية :البد قبل البدء بإيجاد النموذج األمثل من اختبار السلسلة
األصلية إذا كانت تحمل خصائص التوزيع الطبيعي وذلك كما تظهر النتائج في الشكل رقم (:)4
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Series: EXPORTS
Sample 2015M01 2021M12
Observations 84

12
10

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

1.00e+08
99679761
1.29e+08
72724008
10977173
0.101244
3.067481

8
6
4
2

0.159443
0.923373

Jarque-Bera
Probability

0
1.3e+08

1.2e+08

1.1e+08

1.0e+08

9.0e+07

8.0e+07

الشكل ( :)4اإلحصاءات الوصفية ومؤشر اختبار التوزيع الطبيعي للسلسلة المدروسة

يتبين من الشكل السابق أن القيمة المحسوبة لمؤشر االختبار  Jarque-Beraهي ،JB = 0.159443
وأن قيمة احتمال الداللة  0.923373أكبر من قيمة مستوى الداللة  0.05ولذلك قبلنا فرضية التوزيع
الطبيعي للسلسلة األصلية بمستوى داللة  %5أي أنها تتوزع توزعا ً طبيعياً.
 2.1دراسة االستقرارية :سنقوم أوالً باختبار معنوية معامالت االرتباط الذاتي للسلسلة ،حيث وجدنا أنها
تتمثل بالشكل رقم (:)5

الشكل رقم ( :)5دالة االرتباط الذاتي البسيط والجزئي لسلسلة صادرات النفط

تبين من خالل الشكل رقم ( )5أن معظم معامالت االرتباط الذاتي البسيط معنوية تختلف عن الصفر،
وهذا يدل على عدم استقرارية السلسلة.
الحظنا عدم استقرار السلسلة محل الدارسة من خالل التمثيل البياني ومن خالل معامالت االرتباط
الذاتي البسيط ،وللتأكد من استنتاجنا قمنا بإجراء اختبار ديكي فولر الموسع Augmented Dicky-
 Fullerلمعرفة إذا كان هناك جذر وحدة منطلقين من فرضية ابتدائية تقول :إن السلسلة تحتوي على جذر
وحدة ،فحصلنا على النتائج المبينة في الجدول رقم (:)2
الجدول ( :) 2نتائج اختبار ديكي فولر الموسع على بيانات كمية الصادرات النفطية األصلية

نوع النموذج
مع الثابت واالتجاه العام
مع الثابت
بدون الثابت واالتجاه

القيمة المحسوبة t
-2.885984
-2.760440
0.398732

القيمة الجدولية ADF t
-3.465548
-2.897223
-1.944811

احتمال الداللة Prob.
0.1725
0.0685
0.7965

المصدر :من إعداد الباحثة باالعتماد على برنامج .E-Views
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يتضح من الجدول رقم ( )2أن القيم المحسوبة لهذا االختبار (مع ثابت ومع اتجاه عام ،مع ثابت ،دون
ثابت ودون اتجاه عام) أكبر من القيم الجدولية عند مستوى معنوية  ،%5وقيمة احتمال الداللة  Prob.لهذا
االختبار أكبر من  0.05لذلك قبلنا فرضية العدم الختبار ديكي فولر الموسع والتي تنص على أن للسلسلة
الزمنية جذر وحدة وبالتالي فهي غير مستقرة .لجعل السلسلة مستقرة قمنا بأخذ الفروقات من الدرجة األولى
للتخلص من االتجاه العام وقمنا بإعادة إجراء اختبار االستقرارية فحصلنا على النتائج المبينة في الجدول
رقم (:)3
الجدول ( :)3نتائج اختبار ديكي فولر الموسع على بيانات كمية الصادرات النفطية بعد أخذ الفرق األول

نوع النموذج
مع الثابت واالتجاه العام
مع الثابت
بدون الثابت واالتجاه

القيمة المحسوبة t
-13.52071
-13.59949
-13.55010

القيمة الجدولية ADF t
-2.897223
-3.465548
-1.944811

احتمال الداللة Prob.
0.0001
0.0000
0.0000

المصدر :الجدول من إعداد الباحثة باالعتماد على برنامج .E-Views

يتضح من الجدول رقم ( ) 3أن القيمة المحسوبة لهذا االختبار (مع ثابت ومع اتجاه عام ،مع ثابت،
دون ثابت ودون اتجاه عام) أصغر من القيم الجدولية عند مستوى معنوية  ،%5وقيمة احتمال الداللة Prob.
لهذا االختبار  0.0000و  0.0001أصغر من  0.05لذلك تم رفض فرضية العدم الختبار ديكي فولر
الموسع والتي تنص على وجود جذر وحدة ،وبالتالي أصبحت السلسلة مستقرة بعد أخذ الفرق األول.
سنقوم باختبار معنوية معامالت االرتباط الذاتي للسلسلة بعد أخذ الفرق األول كما في الشكل رقم (:)6

شكل ( )6قيم ورسم معامالت االرتباط الذاتي واالرتباط الذاتي الجزئي للسلسلة بعد اخذ الفرق االول

نالحظ من الشكل أن السلسلة تحوي على تأثيرات موسمية تعيد نفسها كل  6أشهر.لذلك سنستخدم
نماذج SARIMA
 3.1تشخيص وتحديد رتبه النموذج :بهدف الوصول الى النموذج الذي يعطي أفضل تمثيل للسلسلة
الزمنية ،تم اقتراح مجموعة من النماذج و اختيار افضلها باالعتماد على اختيار اقل قيمة للمقاييس التالية
(اكيكي  ،AICحنان كوين  ،HQشوارتز ،BICلوغاريتم االمكان األعظم  )LogLكما يظهر في الجدول
( )4التالي:
جدول رقم ( )4بعض نماذج  SARIMAالمقترحة لبيانات السلسلة بعد اخذ الفرق األول
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المصدر :الجدول من مخرجات برنامج .E-Views

بالمقارنة ما بين النماذج المقترحة وفقا ً للمقاييس المقترحة فان افضل نموذج هو
6

)SARIMA(1,1,2)(1,1,1

 .الجدول ( )5يظهر معالم النموذج 6

)SARIMA(1,1,2)(1,1,1

وبعض

مؤشراتة االحصائية.
الجدول( )5معالم النموذج

6

)SARIMA(1,1,2)(1,1,1

المصدر :مخرجات برنامج E-VIEWS

من الجدول ( )5نجد أن النموذج معنوي الن قيمة اختبار  F = 56.07966وبقيمة احتمالية
لالختبار,0.000كما ان النموذج فسر التباين الكلي بنسبة%81.3775
 4.1اختبار الفروض الخاصة بالنموذج:
 .1للتأكد من عدم وجود ارتباط ذاتي للبواقي قمنا باستخدام دالتي االرتباط الذاتي واالرتباط الذاتي الجزئي
للبواقي كما هو موضح في الشكل رقم (:)7
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الشكل رقم ( :)7دالة االرتباط الذاتي البسيط والجزئي للبواقي

يتبين من خالل الشكل رقم ( )7أن سلسلة البواقي مستقرة ،كون معامالت االرتباط الذاتي تقع جميعها
داخل مجال الثقة.
الختبار التوزيع الطبيعي للبواقي قمنا باستخدام اختبار  Kolmogorov-Smirnovو اختبار
 Shapiro-Wilkحيث كانت النتائج موضحة في الجدول رقم (:)6
الجدول ( :)6اختبار التوزيع الطبيعي للبواقي

Shapiro-Wilk
Statistic
df
Sig.
,975
84
,101

Kolmogorov-Smirnov
Statistic
df
Sig.
,087
84
,172

Noise residual from exports

المصدر من اعداد الباحثة باالعتماد على برنامج spss

يتضح من الجدول رقم ( )6أن قيمة إحصائية  Shapiro-Wilkبلغت  ،0.975وقيمة احتمال الداللة بلغت
Prob. = 0,101أكبر من مستوى الداللة  ،0.05ولذلك تم قبول فرضية التوزيع الطبيعي للبواقي.
هذه االختبارات تؤكد أن النموذج المقترح مناسب للتنبؤ .والشكل البياني رقم ( )8يوضح التقارب بين منحنى
السلسلة األصلية ومنحنى السلسلة المقدرة
130,000,000
120,000,000
110,000,000
100,000,000
90,000,000
80,000,000
15,000,000

70,000,000

10,000,000
5,000,000
0
-5,000,000
-10,000,000
-15,000,000
2021

2020
Fitted

2019

2018
Actual

2017

2016

2015

Residual

الشكل ( :)8السلسلتين األصلية والمقدرة لكمية الصادرات النفطية العراقية للفترة 2021-2015
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ثانياً :التنبؤ بالصادرات النفطية العراقية باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية :تم استخدام برنامج الماتالب
في عملية التنبؤ باستخدام الشبكة العصبية الصنعية ،وذلك ألهمية هذا البرنامج وما له من تطبيقات واسعة في
مجاالت حيوية كثيرة ومنها التنبؤ.
 1.2مراحل التنبؤ بالصادرات النفطية الشهرية العراقية باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية:
نتبع الخطوات اآلتية باستخدام برنامج الماتالب وعن طريق األداة (:)nntool
 .1إدخال البيانات ويتم إدخال البيانات على شكل شعاع دخل (Input Dataتم أخذ  6تأخيرات زمنية على
اعتبار احتواء الشبكة للتغيرات الموسمية).
 .2إدخال شعاع الخرج المرغوب .Target Data
 .3تقسيم بيانات الصادرات الشهرية النفطية إلى ثالثة أقسام:
 −مرحلة التدريب :بنسبة  %70من حجم العينة (مجموعة التدريب) ،وذلك بهدف تدريب الشبكة حتى
تصل إلى مرحلة االستقرار ،وتعني مرحلة االستقرار-ضبط الشبكة بحسب الخطأ -أي انخفاض مقياس
الخطأ  MSEإلى القيمة المحددة لمستوى الداللة  .0.05وبنهاية العملية يتم استقرار الشبكة ،أي تكون
الشبكة جاهزة لمرحلة االختبار.
 −مرحلة االختبار :نسبة  %15من حجم العينة (مجموعة االختبار) ،نحصل منها على نتيجة الخرج
المحسوب من قبل الشبكة.
 −مرحلة التحقق أو التوقف وهي بنسبة  %15من حجم العينة (حيث يساعد الشبكة على تحقق شرط
التوقف والذي ينهي عمل الشبكة لكي ال تستمر في التكرار إلى ما النهاية كونه قد تم التوصل إلى
مقياس الخطأ المطلوب).
و يمكن تعديل النسب السابقة ما بين شبكة و أخرى مع المحافظة على ارتفاع نسبة بيانات مجموعة
التدريب.
 .4اختيار نوع الشبكة العصبية الصنعية المستخدمة في التنبؤ.
 .5اختيار مقياس الخطأ واستخدام خوارزمية التدريب للشبكة المستخدمة:
 −تم اختيار مقياس الخطأ  MSEوهو مقياس خطأ قياسي مستخدم في معظم أنواع الشبكات العصبية
الصنعية .ويمكن التعامل مع مقاييس خطأ أخرى مثل  RMSEوغيرها .
 −اختيار االوزان والتشويش االبيض يتم عشوائيا ً باالعتماد على ادوات الشبكة المختارة.
 −اختيار خوارزمية تدريب الشبكة,حيث تم اختيار ( )TRAINLM, TRAINBRمن خيارات برنامج
ماتالب .ويمثل هذا الخيار خوارزمية تدريب )(Levenberg-Marquardt backpropagation
وهي خوارزمية تعتمد التعلم بطريقة التقدم الخلفي للخطأ وتقوم بتعديل األوزان وأوزان االنحياز اعتمادا ً
على تقنية  . Levenberg-Marquardtوخوارزمية التدريب)regularization Bayesian(BR
 .6مرحلة الحصول على النتائج:
• الخرج المحسوب.
• قيمة مقياس الخطأ التي يمكن إسنادها قبل عملية تدريب الشبكة ويمكن إنقاص أو زيادة هذه القيمة حسب
طبيعة التطبيق المستخدم.
بناءا ً على ماسبق تم اختيار نوع الشبكة العصبية الصنعية المستخدمة في التنبؤ عن طريق القائمة
( )networksوفي هذه الخطوة تم اختبار عدة أنواع من الشبكات العصبية الصنعية (feed-forward
) )backpropagation, NARX, Layer Recurrent Network (LRNمع تغيير عدد الطبقات
المخفية في هذه الشبكات (طبقة مخفية واحدة ،طبقتين مخفيتين ،الخ) كما تم تغيير عدد العصبونات في هذه
الطبقات ،وتم استخدام جميع انواع دوال التحويل الخطية واللوغارتمية والزاوية في الطبقتين المخفية
والخارجية واالعتماد على خوارزميات التدريب TRAINBR,،TRAINLMأما بالنسبة لالوزان
والتشويش االبيض يتم عشوائيا من قبل البرنامج .فكان هنالك  36شبكة مولدة تبعا ً لالختيارات المختلفة
وبأخذ جميع االحتماالت الممكنة لمتطلبات بناء الشبكة العصبية .تم تنفيذ الشبكات السابقة و بالتالي الحصول
على  36سلسلة زمنية تنبؤية ،تم تجميع هذه السالسل واختيار السلسلة ذات الخطأ األقل  ،وباالعتماد على
مقياس الخطأ .RMSE
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الجدول ( :)7نتائج مقاييس الخطأ  RMSEللسالسل الزمنية التنبؤية
NARX

Layer Recurrent
Network
RMSE

feed-forward
backpropagation
RMSE

23026980,86
18437584,86
23922824,25
29264025,21
29146828,74
29259533,09
29406857,12
29699511,49
28406040,91
17909330,77
22919436,34
29256684

24175976,92
30687495,31
25212490,3
11495163,17
28898457,14
13921752,06
13911212,93
2712645,111
30105703,59
14815927,59
12593165,77
1089969,984

29007269,39
18100634,43
25268387,88
26969453,02
13959668,73
22244374,69
13590524,88
1091074,311
1772784,013
280,1518622
1098695,844
2136223,873

RMSE

Adaption learning
function
GD

transfer
function
logsig
purlin
tansig
logsig
purlin
tansig
logsig
purlin
tansig
logsig
purlin
tansig

Training
function
LM

GDM

GD

BR

GDM

المصدر من اعداد الباحثة باالعتماد على مخرجات برنامج ماتالب

الجدول ( )7يظهر أن الشبكة من النوع  feed-forward backpropagationالتي استخدمت دالة
التدريب TRAINBRودالة التحويل اللوغاريتمية هي االقل خطأً.
الجدول ( )8يوضح القيم التنبؤية بحسب الشبكة األفضل.
الجدول ( :)8نتائج التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية
الشهر
كانون
الثاني
شباط
اذار
نيسان
ايار
حزيرا
ن
تموز
اب
ايلول
تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

2015
78600297,9
5
72724111,1
9
92423036,3
9
92303085,2
4
97504506,1
2
95612334,3
5
96245615,1
6
95446765,1
91552940,7
4
85845203,1
5
98856979,6
6
99658697,4
2

2019
2018
2017
2016
113112008, 116481328, 102939177, 101839787,
3
3
5
9
101387596, 106118397, 91558945,4 93536434,1
7
2
4
5
104696745, 117001761, 101031700, 101865459
3
6
8
103988537, 109076484, 96967623,6 100916073,
2
5
8
8
110737365, 117881069, 101134615, 99205266,8
2
5
8
5
105603067, 115662196, 98178187,2 95260453,8
6
3
5
7
110548788, 120138230, 98608478,3 99266088,9
9
7
1
6
111706467, 124984501, 99700701,8 100130077,
8
8
1
6
107275800, 118677903, 97204027,9 98285064,1
9
5
8
2
106859607, 120855603, 103730635, 104944743,
9
4
2
6
105014561, 114266768, 105050627, 104115728
1
8
8
106265018, 128920900, 109573610, 109106895,
8
8
6
1
المصدر :من اعداد الباحثة باالعتماد على نتائج برنامج MATLAB

2020
102485626,
4
98347777,8
6
105118324,
6
103144968,
9
99585214,4
6
84488925,2
8
85663014,2
9
80494200,5
1
78388675,6
7
89153943,6
8
81262587,2
7
88211645,3
5

2021
88922682,2
1
82878103,7
91312017,0
3
88398239,0
3
89881339,5
6
86765319,0
5
90467889,3
94660048,1
3
92422502,1
6
96708406,4
3
98192135,2
6
101579968,
6

ثالثاُ :التنبؤ بالصادرات النفطية العراقية باستخدام االساليب الهجينة :سنقتصر على استخدام اسلوبين من
األساليب الهجينة ( الدمج).
3.1

أخذ الوسط الحسابي للقيم المتوقعة من الطريقتين ( ،SARIMAالشبكات العصبية
االصطناعية) :يظهر الجدول ( )9قيم الوسط الحسابي للقيم المتوقعة بحسب الشبكات العصبية
االصطناعية و SARIMA
الجدول ( :)9قيم الوسط الحسابي للقيم التنبؤية
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الشهر
كانون
الثاني

2015
82228009,1
7
75918350,5

اذار

86271047,8
4
91683555,7

شباط

نيسان
ايار
حزيرا
ن
تموز
اب
ايلول
تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

97745327,2
1
97232773,4
9
95937999,1
6
96559918,7
7
90351296,5
2
87998209,1
3
93214979,2
4
97984747,2
4

2016
102221892,
8
96828480,0
3
101513873,
3
101231731,
9
99338260,2
5
96862940,1
7
97406261,6
4
100418977,
7
96391301,3
3
100848632

2017
104796049,
7
95871432,5
9
99623940,7

2018
112201205,
8
108221307,
4
115475456,
5
110538041

2019
117682210

106271725,
3
105154005,
8
101698839,
97475586,4
7
7
107346789, 113404995, 99154440,3
3
8
6
105909942, 113712628, 98227703,4
8
2
8
109567451, 117956141, 99450637,6
3
3
1
112684254, 123717283, 101031126,
6
1
1
106173460, 117593078, 95205500,1
2
6
107103149, 119802452, 100350335,
1
9
7
104898974, 116023842, 104443803, 104850863,
7
9
8
2
106967614, 122453863, 108784499, 108043441,
2
9
6
3
المصدر من اعداد الباحثة باالعتماد على برنامج Excel

تم حساب قيمة مقياس الخطأ للقيم السابقة (في الجدول  )9فكانت
 3.2التنبؤ باستخدام بواقي نموذج :SARIMA

2020
102889608,
3
97666562,8
3
104359996,
1
102958309,
5
102024619,
5
90335921,6
3
86848060,5
84501606,1
7
77640524,9
8
84646584,6
7
84724317,2
9
89417189,9
6

2021
87291405,4
6
84008369,3
7
91273529,9
4
88772394,0
8
90628492,6
5
86503285,2
2
89972641,2
1
94981020,2
4
91075533,6
7
95837059,4
6
96935816,7
9
102186623,
2

RMSE = 2354426

 .1التنبؤ باستخدام أفضل نموذج من نماذج  SARIMAوهو نموذج  . SARIMA(1,1,2)(1,1,1) 6كما في
الجدول (.)10
الجدول ( :)10كمية الصادرات من النفط العراقي خالل الفترة ( )2021-2015بحسب نموذج SARIMA(1,1,2)(1,1,1) 6
الشهر
كانون
الثاني

2015
85855720,3
9
79112589,8
1
80119059,2
9
91064026,1
5
97986148,3

حزيرا
ن
تموز

98853212,6
4
95630383,1
5
97673072,4
4
89149652,3

تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

90151215,1

شباط
اذار
نيسان
ايار

اب
ايلول

15

87572978,8
2
96310797,0
6

2019
2018
2017
2016
122252411, 107921083, 106652922 102603997,
8
2
6
111155853, 110324217, 100183919, 100120525,
9
6
7
9
105611266, 113949151, 98216180,5 101162287,
4
3
8
5
99409142,2 111999597, 97983549,2 101547390
5
5
6
103956213, 108928922, 97174264,9 99471253,6
5
1
1
5
106216818, 111763060, 98277219,7 98465426,4
1
2
1
6
108586113, 115774051, 100292796, 95546434,3
7
9
9
1
113662041, 122450064, 102361550, 100707877,
5
5
4
8
105071119, 116508253, 93206972,2 94497538,5
4
7
2
5
107346690, 118749302, 96970036,1 96752520,4
3
4
7
8
104783388, 117780917, 103836979, 105585998,
2
1
9
3
107670209, 115986827 107995388, 106979987,
5
6
5
المصدر :من اعداد الباحثة باالعتماد على E-VIEWS

2020
103293590,
2
96985347,8
103601667,
7
102771650,
1
104464024,
6
96182917,9
8
88033106,7
1
88509011,8
3
76892374,2
9
80139225,6
5
88186047,3
1
90622734,5
7

2021
85660128,7
1
85138635,0
5
91235042,8
5
89146549,1
4
91375645,7
4
86241251,3
8
89477393,1
1
95301992,3
5
89728565,1
8
94965712,4
9
95679498,3
2
102793277,
8
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 .2حساب البواقي عن طريق حساب الفرق بين القيم المتوقعة والقيم الفعلية كما في الجدول رقم (.)11
الجدول ( : )11الفرق بين القيم المتوقعة والقيم الفعلية.
الشهر
كانون
الثاني
شباط
اذار
نيسان
ايار
حزيرا
ن
تموز
اب
ايلول
تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

2015
7255405,38
6
6388581,81
4
12303860,7
1
1238794,84
8

2016
764253,605

2017
3713758,95

2018
8560588,79
7

6584001,90
5
703127,453
6
631336,957

481790,296
6
3240895,63
8
615488,847
6

265886,647
9
3204743,46
3
3719749,68
9

8625051,73
1
2815494,41
5
1015678,26
4
3960321,09
4

4205506,56
6
3053100,66
4
2922820,47
9
8952563,88
6

2226069,43
6
2403210,70
2
4305725,10
3
11284130,1
8

577773,848
7
3787700,45
4
8192401,52

98849,7112
1
1684168,92
2
2660789,42
9
3997294,78

3899128,82
1

613493,055
6
1962653,25
4

2534433,51
4

1955906,49

2169526,32
1
2107096,59
3

2205075,58
8
486707,335
4
231359,805
3

3347962,94
4

1470187,32
8
2127195,45
3

6760643,82
9
1213839,13
7

4363097,14
3

3514648,08
3
12935207,0
2

2019
9140982,81
5
9768294,89
9
914372,358
4579464,75
5
6781079,53
6

1578428,44
1404862,49
4
7
المصدر من اعداد الباحثة باالعتماد على برنامج Excel

2020
807998,207
9
1362600,20
1
1516856,26
2
373316,860
5

2021
3262568,29
2
2260878,04
6
76886,1472
1
748230,137
9
1494377,74
3
524337,622
5

4878741,56
5
11693901,9
8
2369815,70
8
8014475,83
1
1496245,71
2
9014707,34
9

641753,350
5
2693919,81
6
1742947,50
8

6923670,31

2512818,68
1

2410984,57

1213350,83

990400,888
8

 .3تغذية الشبكات العصبية بالبواقي بهدف التخلص من المركبة الغير خطية .قمنا باتباع نفس الخطوات
المتبعة في الفقرة السابقة (التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية) من أجل التنبؤ بالبواقي
باستخدام الشبكات العصبية. .الجدول ( )12يوضح قيم معيار RMSEلكل من النماذج المقترحة
بالنسبة للسلسة الزمنية للبواقي الختيار أفضلها.
الجدول ( :)12مقارنة بين نماذج  ANNالمرشحة حسب معايير دقة التنبؤ RMSEلسلسلة البواقي
NARX

Layer Recurrent
Network
RMSE

feed-forward
backpropagation
RMSE

6001885,654
2041853,132
7560986,595
9467754,878
5163056,096
9241748,757
2979662,276
1305426,083
349423,8869
486388,121

6342651,507
12350062,42
9508822,08
2752671,687
2749840,497
9576609,044
9450596,169
331366,7197
9435786,546
417534,3838

12143132,41
915472,4853
9221798,207
9651742,797
6509100,291
11636209,16
829982,3247
917656,4942
792983,055
805766,7708

RMSE

16

transfer
function
logsig
purlin
tansig
logsig
purlin
tansig
logsig
purlin
tansig
logsig

Adaption learning
function
GD

Training
function
LM

GDM

GD

BR

GDM
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purlin
462221,8976
270752,9782
tansig
446369,3894
9631022,863
المصدر :من اعداد الباحثة باالعتماد على نتائج برنامج MATLAB

311091,6654
9595513,801

الجدول ( )12يظهر أن الشبكة من النوع  feed-forward backpropagationالتي استخدمت دالة
التدريب TRAINBRودالة التحويل tansigهي االقل خطأً .لذلك تم اعتمادها في اعطاء القيم التنبؤية
للبواقي كما تظهر في الجدول رقم ()13
الجدول ( )13يوضح مخرجات الشبكة العصبية للبواقي
الشهر
كانون الثاني
شباط
اذار
نيسان
ايار
حزيران
تموز
اب
ايلول
تشرين األول
تشرين الثاني
كانون األول

2015
-179952,384
-6186655,212
11770170,49
1418694,581
-735116,527
-3371434,986
525097,896
-2654484,562
2559958,449
-4738393,754
9927419,13
3599934,065

2019
2018
2017
2016
-8299589,436
8312119,051
-4174875,261 -1047627,491
-8627427,056
-4644806,881
-8008320,517 -6651915,469
-1216373,988
3279376,402
3018261,803
625647,8579
4888764,381
-3383740,086
-1329857,282
-897680,914
6937071,23
8580174,72
4251694,861
-483176,801
-877514,885
4187482,878
-292817,152
-3670485,655
2064095,212
4668829,737
-2069354,818 3998039,481
-2364559,427
2706493,225
-3112791,924 -837122,9294
2337645,529
2297632,77
4290388,863
4070012,387
-734001,139
2227277,609
6919776,148
8048940,106
84705,494
-3979682,079
1211158,081 -1834567,273
-1762509,798
10650082,54
1627667,998
2249939,893
المصدر :من اعداد الباحثة باالعتماد على برنامج matlab

2020
-1096869,136
1381322,172
1557463,589
247355,114
-5258749,86
-9468422,95
-2807192,578
-7637356,753
1533949,585
8621532,591
-6900973,541
-2850720,959

2021
3507515,541
-2691565,099
-92070,7363
-1029576,785
-1861206,785
420531,525
955167,817
-909449,038
2883770,299
1814916,805
2682396,822
-1550298,468

 .4اعادة جمع مخرجات الشبكات العصبية للبواقي مع القيم االتنبؤية للتمهيد االسي لنحصل على القيم
التنبؤية للنموذج الهجين كما في الجدول رقم ( )14التالي:
الجدول ( :)14القيم التنبؤية للنموذج الهجين

الشهر
كانون
الثاني

2015
85675768

شباط

72925934,
6
91889229,
78
92482720,
73
97251031,
77
95481777,
65
96155481,
05
95018587,
87
91709610,
75
85412821,
35
97500397,
95
99910731,
12

اذار
نيسان
ايار
حزيرا
ن
تموز
اب
ايلول
تشرين
األول
تشرين
الثاني
كانون
األول

2016
10155637
0,1
93468610,
44
10178793
5,4
10064970
9
98988076,
84
94794940,
81
99544473,
79
99870754,
92
98567550,
93
10480146
0,6
10375143
1,1
10922992
7,4

2017
10247804
6,7
92175599,
21
10123444
2,4
96653691,
98
10142595
9,8
97984402,
56
98223442,
1
99248758,
51
97497361,
08
10388981
2,3
10504813
7,9
10962305
6,6

2018
11623320
2,3
10567941
0,7
11722852
7,7
10861585
7,4
11750909
6,8
11595054
3,1
12044288
1,6
12515655
7,7
11880588
6,4
12097658
0
11380123
5
12663690
9,5

2019
11395282
2,4
10252842
6,8
10439489
2,4
10429790
6,6
11089328
4,7
10533930
3,2
11065020
9
11129748
2,1
10740876
4,9
10661268
9,2
10486809
3,7
10590769
9,7

2020
10219672
1,1
98366669,
97
10515913
1,3
10301900
5,3
99205274,
71
86714495,
03
85225914,
13
80871655,
08
78426323,
87
88760758,
24
81285073,
77
87772013,
61

2021
89167644,
25
82447069,
95
91142972,
12
88116972,
35
89514438,
96
86661782,
9
90432560,
93
94392543,
31
92612335,
48
96780629,
3
98361895,
14
10124297
9,4

المصدر من اعداد الباحثة باالعتماد على برنامج Excel

تم حساب قيمة مقياس الخطأ للقيم السابقة (في الجدول  )14فكانت
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RMSE = 916867 ,094
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رابعاً :المقارنة بين نموذج الشبكات العصبية االصطناعية و  SARIMAوالنماذج الهجينة :للمفاضلة بين
النماذج الثالث تم االعتماد على معايير التقييم المعتمدة في البحث الختيار النموذج الذي يعطي أقل قيمة
لألخطاء وبالتالي له قدرة تنبؤية أكبر في المستقبل.
الجدول ( : )15نتائج المقارنة بين النماذج الثالثة.

MAPE
1,775265646
0,437148453
0,000184631
3,550507054

RMSE
2354426
916867,1
280,1519
4708788

MAE
1747232,2
413297,4
191,3607803
3494433

النموذج
النموذج الهجيين األول
النموذج الهجين الثاني
الشبكات العصبية االصطناعية
SARIMA

الجدول من إعداد الباحثة

من الجدول السابق نجد أن قيم مقاييس الخطأ للنماذج الهجينة أقل من مثيلتها بالنسبة للنموذج  SARIMAبينما
يتفوق النموذج المقترح باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية على باقي النماذج المقترحة لذلك سيتم اعتماده
في عملية التنبؤ المستقبلية  .يعطي الجدول ( )17نتائج التنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية لغاية نهاية عام
 2022باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية.
الجدول ( : )16القيم التنبؤية لكمية انتاج الحمضيات باستخدام الشبكات العصبية االصطناعية

كمية الصادرات
90467747,56
94660502,93
92422706,54

السنة
كانون الثاني
شباط
اذار

كمية الصادرات
96708734,79
98192254,44
101579892,7

السنة
نيسان
ايار
حزيران

الجدول من إعداد الباحثة باالعتماد على برنامج matlab

الشكل ( :)9السلسلتين األصلية والمقدرة لكمية الصادرات النفطية العراقية بحس الشبكات العصبونية للفترة 2021-2015

المصدر :من اعداد الباحثة باالعتماد على excel

النتائج والتوصيات :من خالل الدراسة التطبيقية لتحليل السلسلة الزمنية و باستخدام كل من SARIMA
و الشبكات العصبية االصطناعية واسلوب الدمج بين االسلوبين السابقين لغرض التنبؤ بكمية الصادرات
النفطية العراقية توصلت الدراسة الى أهم النتائج التالية:
 .5تم قبول فرضيات البحث ،حيث تم نمذجة السلسلة الزمنية للصادرات النفطية العراقية باستخدام
نموذج الشبكات العصبية االصطناعية و  SARIMAو االسلوب الهجين (شبكات و .)SARIMA
 .6تم اختيار النموذج المالئم للتنبؤ بالنسبة لكل أسلوب من خالل المفاضلة بين النماذج المقترحة واختيار
أفضلها باالعتماد على المعيار التالير التالية .RMSE
 .7بعد اختيار النموذج األفضل لكل أسلوب تم المفاضلة بين النماذج الثالثة المختارة ,ليتم اعتماد نموذج
الشبكات العصبية االصطناعية للتنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية والذي يعطي أقل قيمة للخطأ
بالنسبة لكل من المعايير.MAE ,MAPE ,RMSE,
التوصيات:
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Aljubayli: Using Statistical methods and artificial intelligence to predict

 .1نوصي الجهات الحكومية باستخدام النماذج التي تم الوصول اليها في التنبؤ بكمية الصادرات النفطية
العراقية خالل وضعها الخطط التنموية.
 .2نوصي باستخدام الشبكات العصبونية االصطناعية المضببة للتنبؤ بكمية الصادرات النفطية العراقية.
 .3نوصي باجراء عملية دمج بين الشبكات العصبونية االصطناعية و اساليب خطية اخرى بكمية
الصادرات النفطية العراقية.
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